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Resumo

Este documento apresenta o OperAl, uma ferramenta de suporte a decisdo baseada em
inteligéncia artificial e visualiza¢ao de dados, desenvolvida para auxiliar na otimiza¢ao do uso
de salas de cirurgia. O objetivo principal do OperAl € proporcionar uma solucdo pratica que
integra modelos de previsdo de tempo de cirurgias, oferecendo suporte a gestores de centros ci-
rirgicos em um ambiente dindmico e incerto. O sistema foi implementado utilizando tecnologia
web com Django, PyCaret e ReactJS, visando melhorar a eficiéncia operacional e a qualidade
do atendimento ao paciente. Os resultados deste estudo incluem a implementagdo do OperAl e
sua personalizacdo para atender as necessidades especificas das institui¢des de saude brasileiras,
demonstrando o seu potencial para aprimorar significativamente o gerenciamento dos hospitais

e contribuir para um sistema de satide mais eficaz.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Suporte a Decisdao, Agendamento de Cirurgias, Visua-

lizagdo de Dados.



Abstract

This document presents OperAl, a decision support tool based on artificial intelligence
and data visualization, developed to assist in the optimization of surgical centers. The main
objective of OperAl is to provide a practical solution that integrates surgery time prediction mo-
dels, offering support to surgical center managers in a dynamic and uncertain environment. The
system was implemented using web technology with Django, PyCaret, and ReactJS, aiming to
improve operational efficiency and the quality of patient care. The results of this study include
the implementation of OperAl and its customization to meet the specific needs of Brazilian he-
althcare institutions, demonstrating its potential to significantly enhance hospital management

and contribute to a more effective healthcare system.

Keywords: Decision Support, Surgery Scheduling, Artificial Intelligence, Data Visualiza-

tion.
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Introducao

O mercado de satide movimentou 914,85 bilhdes de reais no ano de 2022, o que equivale
a9,23% do PIB brasileiro. No mesmo periodo, a taxa de pacientes submetidos a procedimentos
cirdrgicos atingiu a marca de 55,26%, evidenciando uma significativa utilizacdo desses proce-
dimentos na assisténcia médica. Além disso, o indice de cirurgias por paciente registrou um
aumento, passando de 1,66 para 1,76 entre os anos de 2021 e 2022. Esses dados refletem um
total de 2.362.502 cirurgias realizadas nos hospitais monitorados pela ANHP'. O aumento dos
gastos de sadde tem sido influenciado pela recuperacido da demanda reprimida ao longo da pan-
demia de Covid-19 que continuam representando uma pressao sobre o sistema de saide brasi-
leiro, demandando gastos adicionais relacionados a interna¢des, medicamentos e investimentos
para as vacinas.

Para a grande maioria dos hospitais, o centro cirdrgico desempenha um papel funda-
mental na qualidade dos servigos fornecidos aos pacientes, sendo a principal fonte de custos e
receitas para essas entidades. Dada esta grande popularidade do mercado e preocupagdo com a
diminuicdo de custos, os departamentos de cirurgia tém sido alvo de um nimero crescente de
estudos voltados para o planejamento das atividades das salas de operacdes dentro de um or-
camento, tempo e equipe limitados. Assim, algumas solu¢des comecaram a surgir no mercado
com esse intuito, como € o exemplo do médulo de cirurgia do Aplicativo de Gestao para Hospi-
tais Universitdrios? e o Intelectah®. Uma caracteristica comum a esse tipo de ferramenta é o fato
de que elas se concentram no agendamento das salas com informag¢des dos procedimentos em
si (paciente, médico, procedimentos), desempenhando um papel comunicador entre 0 médico
solicitante e o hospital receptor. Além disso, essas solu¢des costumam focar na estratégia de

agendamento por bloco, definindo intervalos fixos de durag@o para cada procedimento.

1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho dividiram-se em objetivo geral e especificos, a saber:

Thttps://www.anahp.com.br/indicadores-hospitalares/
Zhttps://www.gov.br/ebserh/pt-br/governanca/plataformas-e-tecnologias/aghu/modulos/cirurgias
3https://www.intelectah.com.br
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1.1.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho € o desenvolvimento do OperAl, uma ferramenta de
visualizagdo interativa de dados para dar melhor suporte ao agendamento de cirurgias e gestao

de centros cirdrgicos por meio de insights utilizando inteligéncia artificial.

1.1.2 Objetivos Especificos

= Desenvolver um modelo de predigio de tempo cirtirgico com a biblioteca PyCaret*.
= Utilizar o Django Rest Framework® para implementagio de uma API Rest.

= Desenvolver dashboards usando o framework ReactJS®, com auxilio de bibliotecas
como D37 e Chart.js®

» Utilizar o modelo desenvolvido na aplicagdo web para auxiliar na reserva de sala de

cirurgia.

1.2 Estrutura do trabalho

A organizagdo deste documento estd descrita a seguir. No capitulo 2 discutimos requisi-
tos, conceitos e caracteristicas do problema de agendamento de cirurgias. O capitulo 3 apresenta
trabalhos relacionados na literatura, bem como ferramentas comerciais disponiveis para a auxi-
liar no agendamento cirdrgico. O capitulo 4 discute o processo de coleta da base de dados
utilizado no projeto, bem como o tratamento necessario para a base ser utilizada no OperAl. O
design do sistema OperAl € apresentado no capitulo 5, discutindo as tarefas analiticas a serem
executadas, modelagem do banco de dados e as técnicas de visualizagdo utilizadas. O capitulo
6 apresenta alguns casos de uso que mostram o OperAl em acdo. Finalmente, no capitulo 7, sd@o

feitas consideracdes sobre o que o projeto alcancou e quais serdo os possiveis trabalhos futuros.

“https://pycaret.org/
Shttps://www.djangoproject.com/
®https://react.dev/
"https://d3js.org/
8https://www.chartjs.org/
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Referencial Teorico

2.1 Requisitos para Sistemas Hospitalares Inteligentes

Quando falamos de desenvolvimento de software para hospitais, atender os requisitos
necessarios para esse setor requer uma série de estudos para uma boa elicitacdo e um emba-
samento tedrico pertinente ao setor. Por esse motivo, JANSSON et al. (2022) buscam avaliar
e priorizar as funcionalidades mais relevantes para sistemas de planejamento dentro de hospi-
tais utilizando inteligéncia artificial. Esse estudo destaca quais sdo as principais necessidades
e demandas dos hospitais em termos de sistemas de planejamento, levando em consideracdo a
opinido dos profissionais de saide e dos gestores hospitalares, fornecendo uma lista abrangente
de funcionalidades que podem ser usadas para projetar futuras solu¢des aprimoradas por 1A e
avaliar as solucdes projetadas em relagdo aos requisitos. Vale salientar que o contexto desse
estudo sdo hospitais finlandeses, italianos e espanhdis, o que pode nao representar a realidade

brasileira. Segundo essa pesquisa os principais requisitos levantados sdo:

» E importante que a IA reconheca se os pacientes estdo em risco de eventos adversos

durante o atendimento.

» E importante que a IA seja capaz de prever os recursos disponiveis para determina-

dos momentos com base em dados de fatores internos e externos.

» A interface do usudrio atualiza a visualizacdo da evolucgdo prevista da condicao do

paciente com base nos dados histéricos e atuais do paciente.

s A interface do usudrio possui uma visualizagdo da ordem recomendada de trata-

mento dos pacientes.

= A interface do usudrio possui uma funcionalidade para verificar se a capacidade do

hospital esta prevista para ser limitada durante o tempo planejado para o tratamento.
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2.2 Conceitos da Gestao de Agendamento de Cirargias

O agendamento de cirurgias € uma area critica na gestdo de hospitais e clinicas, com a

complexidade de suas operacdes dividida em diversos niveis de decisdo. O trabalho de Zhu, Fan,

Yang, Pei e Pardalos (2018) faz uma revisao de literatura destacando os principais conceitos na

area. Com base nesse trabalho, esta se¢do oferece uma visdo abrangente dos principais aspectos

envolvidos na gestao do agendamento de cirurgias, abordando os seguintes critérios:

2.2.1 Niveis de Decisao

2.2.2

Nivel Estratégico: No nivel estratégico, a atencdo se concentra na formulagdo de
planos de longo prazo. Isso inclui o planejamento de capacidade, que envolve a
determinacd@o dos recursos necessdrios para atender a demanda futura e a alocagao
estratégica desses recursos. Além disso, aborda Case-mix Problems (CMP), que
visa determinar quantas horas de sala de cirurgia sdo dedicadas a cada categoria de
pacientes com base em fatores como a demanda de cada categoria, custos e lucrati-

vidade associados a cada uma.

Nivel Tético: O nivel tatico envolve a resolucdo do Master Surgery Scheduling Pro-
blem (MSSP), que se concentra na alocacdo de recursos cirdrgicos, como salas de
operagao, equipes médicas e equipamentos, para maximizar a eficiéncia operacional

ao longo do tempo.

Nivel Operacional: O nivel operacional lida com o Surgery Scheduling Problem
(SSP) em curto prazo, lidando com o agendamento de cirurgias em um horizonte de
curto prazo, normalmente dias ou semanas. Ele se concentra em agendar as cirurgias
de forma eficiente e oportuna, levando em consideragdo as restricdes operacionais

imediatas.

Estratégias de Agendamento

» Estratégia de Agendamento em Blocos: Este método envolve a alocagdo de periodos

especificos para tipos de cirurgias semelhantes, otimizando a utiliza¢do de recursos.
Um exemplo de trabalho na area é o de ZHU et al. (2019), o qual se concentra em
resolver o problema de agendamento em salas de cirurgia sob esse tipo de estraté-
gia. Além disso, essa pratica € a mais adotada nos hospitais da Europa onde cada
cirurgido é alocado em blocos de tempos para cada sala de cirurgia PENN; POTTS;
HARPER (2017).

Estratégia de Agendamento Aberto: Permite mais flexibilidade e ndo segue a abor-

dagem de blocos rigidos, sendo adequada para cendrios com maior variabilidade
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na demanda cirtrgica. Nessa abordagem os cirurgides tém a liberdade de escolher
qualquer dia de trabalho para suas cirurgias, e a equipe de anestesistas e enfermei-
ros € ajustada para maximizar a eficiéncia da utiliza¢ao das salas de cirurgia. Dessa
forma, acomoda as preferéncias e os hordrios dos cirurgides, a0 mesmo tempo em
que mantém a eficiéncia operacional FEI; CHU; MESKENS (2008).

» Estratégia de Agendamento em Blocos Modificados: Esta estratégia é uma adapta-
cdo da estratégia de agendamento em blocos para acomodar variagdes na demanda,
permitindo maior flexibilidade. FEI; CHU; MESKENS (2008) implementam uma
estratégia de agendamento em blocos modificada, na qual determinados periodos de
tempo sdo alocados para cirurgides especificos, em vez de serem reservados para
especialidades médicas em geral. Eles incorporam conceitos da estratégia de agen-
damento aberto no planejamento e na programacgao de cirurgias, visando aprimorar

o desempenho das operagdes cirurgicas.

2.2.3 Caracteristicas do Problema

O agendamento de cirurgias é desafiador devido a vdrias caracteristicas do problema,
no trabalho de ZHU et al. (2019) s@o citados os seguintes aspectos como 0s mais abordados na

literatura:

s Incerteza: A incerteza permeia o processo, envolvendo dividas quanto a duragdo das
cirurgias, hordrios de chegada dos pacientes, disponibilidade de recursos e requisitos

especificos de cuidados médicos.

» Duracdo: Cada cirurgia tem uma duragdo especifica, estando diretamente relacio-
nada com a especialidade cirdrgica, trabalhos como o de CHU et al. (2022). abor-
dam os possiveis fatores que afetam e tentam construir um modelo para prever essas

duracgoes.

» Chegada: O atraso para o inicio das cirurgias muitas vezes pode estar relacionado
com a chegada no hospital do paciente, sendo influenciado por fatores externos
como transito e tempo, ou até mesmo por fatores internos como o transporte intra-

hospitalar.
» Recursos: Limita¢des de salas de cirurgia, equipamentos e equipe.

» Requisitos de Cuidados: Diferentes procedimentos podem exigir recursos especifi-

COS.

» Pacientes Especiais: Necessidades diferentes para diabéticos, idosos e criancas.
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Além desses itens, a pesquisa em agendamento de cirurgias aborda uma ampla variedade
de objetivos, incluindo a maximizac¢ao do nimero de casos cirdrgicos agendados, o uso eficiente
do tempo das salas de cirurgia, a minimizagao dos custos associados as salas e aos pacientes, a
reducdo do tempo de espera dos pacientes, a otimizacdo do nimero de recursos necessarios, a
minimizacao do tempo total de conclusdo maximo, a redug@o das horas extras, a minimizag¢ao
do nimero de blocos de tempo utilizados, a maximizagdo da satisfacdo e a minimizagdo das
transi¢Oes de cirurgides entre salas.

Cada um desses objetivos aborda aspectos especificos do desafio de agendar cirurgias
em ambientes hospitalares, visando melhorar a eficiéncia, a qualidade e a satisfacdo do paciente.
O agendamento de cirurgias € uma drea multidisciplinar que combina teoria matemaética, tomada
de decisdes e consideracdes clinicas para garantir que os procedimentos cirtirgicos sejam rea-
lizados de forma eficiente, atendendo as necessidades dos pacientes e otimizando a utilizagdo

dos recursos hospitalares.
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Trabalhos Relacionados

Alguns autores realizaram em seu estudo o desenvolvimento de modelos que focam na
predi¢ao do tempo de cirurgias CHU et al. (2022) e em situacdes de reagendamento ERDEM;
QU; SHI (2012). E importante ressaltar que esses trabalhos tém como foco principal o desenvol-
vimento técnico do modelos, com énfase na predi¢do e na exploracdo de cendrios especificos. A
integracdo dessas predi¢des com visualizacdes dinamicas e interativas € geralmente limitada ou
nao ¢ abordada. Um trabalho que implementa esses modelos de forma pratica é o de SPANGEN-
BERG et al. (2018), o qual divide sua arquitetura em 3 subsistemas: predi¢cdo, reagendamento
e detec¢do de situagdes.

No mercado atual, sistemas comercializdveis que implementam esses modelos de forma
pratica sdo o IQueue! e o Leap Rail®>. Todavia, esses sistemas foram projetados com base em
contextos e necessidades especificas dos Estados Unidos, o que pode limitar sua aplicabilidade
em instituicdes de saide brasileiras devido a diferencas nos processos e regulamenta¢des. Um
exemplo concreto seria a maneira como os sistemas de saide sdo estruturados e operados nos
dois paises, incluindo diferencas nos sistemas de prontudrios e fluxos de trabalho clinicos. Além
disso, esses sistemas oferecem interfaces que nem sempre sdao adequadas para facilitar a inter-
pretacdo e a tomada de decisdes pelos gestores e profissionais de saide em cendrios especificos.
Essa dificuldade de adaptacdo do sistema resulta em lacunas no atendimento as necessidades
especificas de institui¢des de satide no Brasil. O Intelectah® que por sua vez é uma plataforma
brasileira também com intuito de facilitar o processo de agendamento cirtirgico nio apresenta
features de agendamento inteligente e predicdo de duracdo cirurgica usando modelos de inte-
ligéncia artificial. Portanto, este trabalho visa preencher essa lacuna ao buscar integrar funci-
onalidades presentes nesses sistemas, para oferecer uma solu¢do mais completa e adaptada ao
contexto dos hospitais brasileiros, conforme a Tabela 3.1.

Thttps://leantaas.com/products/iqueue-for-operating-rooms/
Zhttps://www.leaprail.com/.
3https://www.intelectah.com.br
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Tabela 3.1: Comparacdo entre ferramentas de planejamento cirtrgico.

Plataforma Brasileira Predicio de Duracido Agendamento Inteligente

IQueue Nio Sim Sim
Leap Rail Nao Sim Sim
Intelectah Sim Nao Nao
OperAl Sim Sim Sim

3.1 Aplicacoes de Inteligéncia Artificial nos Hospitais

O trabalho de SCHIELE; KOPERNA; BRUNNER (2020) propde um modelo de redes
neurais para prever a ocupag¢do de Unidades de Terapia Intensiva (UTIs). Esse estudo utiliza
técnicas avangadas de aprendizado de maquina para analisar dados histéricos e informacdes
relevantes dos pacientes, a fim de prever a ocupacdo das UTIs com antecedéncia. Com essa
previsdo, os gestores de saude podem se preparar melhor para a demanda de pacientes em
estado critico, planejar a alocacdo de recursos e tomar decisdes mais informadas em termos de
gestdo de leitos e pessoal. Esse modelo pode trazer beneficios significativos para o sistema de
saude, garantindo uma melhor utilizagdao dos recursos disponiveis e uma resposta mais eficaz as
necessidades dos pacientes.

Outra abordagem interessante € a realizada por FAIRLEY; SCHEINKER; BRANDEAU
(2018) a qual tem como objetivo desenvolver um método para organizar cirurgias, visando
minimizar o congestionamento da Unidade de Recuperacdo Pds-Anestésica e evitar atrasos nas
cirurgias. Esse estudo propde um modelo de aprendizado de miquina para estimar o tempo
necessario de cada paciente na sala de recuperacdo para cada tipo de procedimento cirurgico.
Além disso, ap6s uma simulagdo, usando dados de um hospital americano, os autores afirmam
que o modelo poderia ter reduzido o total de esperas na sala de recuperacdo em 76% sem
diminuir a utilizacdo da sala de cirurgia. Dessa forma, fica evidente a importancia de adotar
abordagens inovadoras, como o uso de modelos de aprendizado de miquina, para otimizar a

organizagdo e operacao de servicos médicos, como as salas de cirurgia.
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Predicao do Tempo Cirurgico

Este capitulo descreve os dados utilizados neste trabalho, bem como o processamento
feito nos mesmos para que pudessem ser visualizados no OperAl. A fim de analisar e dar um
melhor suporte a tomada de decis@o para os gestores operacionais de salas de cirurgia, OperAl

também utiliza de modelos preditivos que sao descritos ao longo desse capitulo.

4.1 Dataset de Informacoes de Salas de Cirurgia

Como fonte de dados para informagdes e caracteristicas de cirurgias, foi usado um con-
junto de dados cedido por CHU et al. (2022), o qual foi obtido do Hospital Memorial Shin
Kong Wu Huo-Shih, localizado em Taipé, capital de Taiwan, de janeiro de 2015 a setembro de
2019. A coleta de dados brutos contém um total de 124.528 entradas de registros de utilizacao
de salas, abrangendo 112 colunas com diversos paradmetros. Nao hd informagdes de pacientes
nem informagdes identificdveis na base de dados. Tal base de dados € relevante, haja vista que
podemos simular um ambiente hospitalar sem comprometer a privacidade dos pacientes. CHU
et al. utiliza essa mesma base para propor um modelo de predicdo de tempo de cirurgia que
também € um dos objetivos desse trabalho.

Cada entidade contém identificadores numéricos para representar pacientes, médicos
e enfermeiros, além disso, podemos encontrar o departamento da cirurgia, categoria de pa-
gamento (plano de saude ou particular), procedimentos realizados durante o processo, risco
anestésico, horarios das diversas etapas da operagdo (inicio e fim da anestesia, entrada e saida
da sala de cirurgia, inicio e fim da cirurgia), entre outros. Foram identificados 19 colunas que
ndo possuiam descricao disponibilizada pelo autor, por esse motivo, elas foram removidas do
estudo. Os campos restantes estdo descritos na tabela 4.1.

Com todo o processo de coleta de dados, a base de dados descrita acima possuia pro-
blemas de qualidade. Para resolver este problema, aplicamos alguns processos de limpeza de
dados. A primeira filtragem foi remover instancias que tinham valores nulos (faltando) para
atributos que julgamos fundamentais para nossa andlise. Os atributos escolhidos para andlise

foram cuidadosamente selecionados com base na sua relevancia para a investigacdo dos regis-



4.1. DATASET DE INFORMACOES DE SALAS DE CIRURGIA

21

Tabela 4.1: Exemplo do dataset antes da filtragem dos dados

Nome do Campo

Descricao

ODR_LOGN
ODR_CHRT
ODR_TXDT
ODR_OPRM
ODR_DEPT
ODR_PSRC
ODR_BDNO
ODR_EFLG
ODR_IPNO
ODR_AS_D
ODR_AS_T
ODR_AE_D
ODR_AE_T
ODR_IN_D
ODR_IN_T
ODR_OS_D
ODR_OS_T
ODR_OE_D
ODR_OE_T
ODR_OT_D
ODR_OT_T
ODR_OP_1 - ODR_OP_4
ODR_M_DR
ODR_DN_1
ODR_DN_2
ODR_WN_1
ODR_WN_2
ODR_PAYK
ODR_OPID
ODR_ANAM
ODR_AN_D
ODR_INDR
ODR_ASA
ODR_M_D2
ODR_ANTI1 - ODR_ANT3
ODR_WOUD
ODR_PRDG
ODR_FIND
ODR_OPF
ODR_OPP
ODR_PODG

Numero de série da cirurgia
Numero do Prontudrio

Data

ID da Sala de Operagao
Departamento

Fonte do Paciente

Numero da Cama

Cirurgia de Emergéncia

Numero do Paciente Internado
Inicio da Anestesia (data)

Inicio da Anestesia (hora)

Fim da Anestesia (data)

Fim da Anestesia (hora)

Entrada na Sala de Cirurgia (data)
Entrada na Sala de Cirurgia (hora)
Inicio da Cirurgia (data)

Inicio da Cirurgia (hora)

Fim da Cirurgia (data)

Fim da Cirurgia (hora)

Saida da Sala de Cirurgia (data)
Saida da Sala de Cirurgia (hora)
IDs dos tipos de procedimento cirdrgico
Médico Principal

Enfermeiro de Instrumentagdo 1
Enfermeiro de Instrumentacio 2
Enfermeiro de Circulacdo 1
Enfermeiro de Circulacao 2
Categoria de Pagamento

ID da Cirurgia

Métodos de Anestesia
Anestesista (Médico)

Médico Avaliador da Anestesia
Risco Anestésico 1 - 5 (baixo - alto)
Médicos Assistentes 2 - 4
Anotacdes do Método de Anestesia
Limpeza da Ferida

Nome do Procedimento Cirdrgico
Descobertas

Descobertas durante o procedimento
Procedimento Cirurgico
Diagndstico Pés-Operatorio
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tros de procedimentos cirurgicos. Por exemplo, o atributo ODR_DEPT permite a categoriza-
cdo dos procedimentos cirtrgicos de acordo com os diferentes departamentos médicos, forne-
cendo informacdes sobre onde as cirurgias ocorreram e qual a sua especialidade. Os atributos
ODR_PSRC e ODR_EFLG oferecem insights valiosos sobre a origem do paciente, ou seja, se
¢ um paciente interno ou externo, no caso de transferéncia, e se a cirurgia foi de emergéncia.
Além disso, os atributos relacionados a datas e hordrios de entrada e saida na sala de operagao,
bem como informacdes sobre médicos, enfermeiros e anestesistas envolvidos, sdo cruciais para
tracar um panorama abrangente do processo cirtrgico.

O segundo procedimento realizado consistiu sumarizar alguns dados e excluir aqueles
que deram origem a novos campos, pois o foco inicial dessa etapa € facilitar a criagcdo do modelo
de predi¢cdo de tempo de cirurgia que serd utilizado no sistema. Para isso, foram criados 5 novos
campos e removidos 15, assim como no trabalho do autor, excetuando o campo Day_since_last,

restaram 14 campos que utilizamos de input para o nosso modelo, sdo eles:
s ODR_DEPT: 1D do Departamento da Cirurgia
s ODR_WOUD: Limpeza da Ferida do Paciente
s ODR_ASA: Risco de Anestesia do Paciente
s ODR_PAYK: Categoria de Pagamento do Paciente (Status do Seguro de Satde)

s ODR_PSRC: Categoria de Origem do Paciente (Internacdo, Ambulatério, Sala de

Emergéncia)
s ODR_EFLG: Categoria (se € uma cirurgia de emergéncia)
s ODR_OP_1I: ID do Procedimento do Primeiro Procedimento a Ser Realizado
s ODR_OP_2: ID do Procedimento do Segundo Procedimento a Ser Realizado
s ODR_OP_3: ID do Procedimento do Terceiro Procedimento a Ser Realizado
s ODR_OP_4: ID do Procedimento do Quarto Procedimento a Ser Realizado
s ODR_Total_time: Tempo Total (em minutos) Gasto na Sala de Operacgdes
» num_M_DR: Numero Total de Médicos Participantes na Cirurgia

s num_DN&WN: Numero Total de Enfermeiros (Enfermeiro de Campo e Enfermeiro

de Circulacdo) Participantes na Cirurgia
» num_OP: Numero Total de Procedimentos Planejados

Por ultimo, foram excluidos 65 registros que apresentavam tempo total maior que 800
minutos. Ao final da aplica¢do de todos os filtros citados anteriormente, o dataset apresentou
um total de 124.460 entidades.
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4.2 Criacao do Modelo de Predicao de Tempo

Ap0s realizar o tratamento dos dados, foi realizada a criacio do modelo utilizando a
ferramenta PyCaret desenvolvida por ALI (2020). Essa biblioteca de cédigo aberto em Python
automatiza fluxos de trabalho de aprendizado de miquina utilizando low-code. Além disso, é
uma ferramenta de aprendizado de maquina e gerenciamento de modelos de ponta a ponta que
acelera significativamente o ciclo de experimentacdo e torna todo o processo mais produtivo. O

processo realizado na ferramenta pode ser representado pelo diagrama da Figura 4.1.

Configuracdo do

ambiente  fp---- »  cetup()
PyCaret
b4
Comparando | ____ #» compare_models()
modelos
h
Avaliando o

melhor models |0 » evaluate_model()

h

Otimizando
hiperparametros  f---- #» tune_model()
do modelo
b4
Salvando e
carregando modelo p---- = ﬁi;g—mgge&:g
para producdo - !

Figura 4.1: Pipeline de Aprendizado de Maquina com o PyCaret

Inicialmente configuramos o ambiente definindo a coluna ODR_Total_time como o tar-
get do nosso modelo e utilizamos a GPU para realizar acelerar o fluxo de trabalho em até 10
vezes. Para essa configuracdo foi necessdrio apenas passar o parametro use_gpu como True na
func¢ado de configuracdo. Por padrio, a fun¢ao divide os dados, alocando 70% para treinamento
e 30% para validacdo. A placa de video utilizada para realizar o experimento foi uma NVIDIA
GeForce GTX 1660 Ti with Max-Q Design.

Em seguida, foi realizada a comparacao de modelos utilizando a fungdo compare_models(),
a qual treina e avalia o desempenho de todos os estimadores disponiveis na biblioteca de mode-

los usando validacdo cruzada, também conhecida como cross validation. A validagdo cruzada
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¢ uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo. Nesse pro-
cesso, o conjunto de dados é dividido em varias dobras, ou "folds", para treinamento e teste
iterativos. Cada fold € usado alternadamente como conjunto de teste e conjunto de treinamento,
permitindo uma avaliacdo mais robusta do modelo. A saida desta funcdo é uma tabela com

médias de pontuagdes que podem ser visualizadas na Tabela 4.2.

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE
xgboost 20.7669 1424.2196 37.7184 0.7870 0.3580  0.3238
rf 20.7364 1431.8747 37.8215 0.7859 0.3565 0.3191
lightgbm  21.2943 1468.2858 38.2973 0.7805 0.3682  0.3417
catboost  21.3931 1505.5355 38.7839 0.7749 0.3672  0.3381
et 21.3507 1540.3249 39.2340 0.7696 0.3634  0.3210
knn 21.8603 1630.5522 40.3680 0.7562 0.3748  0.3314
gbr 22.6390 1667.4689 40.8164 0.7507 0.3888  0.3741
dt 22.7767 1888.3758 43.4379 0.7177 0.3822  0.3326
ridge 24.7106 1933.0398 43.9551 0.7109 0.4900  0.4930
br 24.7119 1933.1904 43.9568 0.7109 0.4894  0.4931
Ir 24.7215 1933.2911 43.9580 0.7109 0.4888  0.4929
lasso 24.4747 2023.4488 44.9693 0.6974 0.4147  0.4575
llar 24.4747 2023.4489 44.9693 0.6974 0.4147  0.4575
en 24.3231 2078.9667 45.5819 0.6891 0.4443  0.4123
huber 23.4234 2102.6464 45.8389 0.6856 0.4305 0.3746
omp 24.9221 2190.7949 46.7914 0.6724 0.4302  0.4301
par 37.1397 3313.0467 54.7121 0.5068 0.6188 0.8916
ada 39.8858 3517.8331 59.2191 0.4737 0.7217  1.1066
dummy 55.8442 6685.7917 81.7586 -0.0001 1.0323  1.9699
lar 1144.3614 264397201.6450 5494.6889 -41283.7020 1.1710 19.5932

Tabela 4.2: Resultados da Comparagao de Modelos

A escolha da métrica de avaliacao adequada desempenha um papel fundamental na ana-
lise do desempenho de modelos de regressdo. Como definido no trabalho de ABBOU et al.
(2022), 0 Mean Absolute Error (MAE) é amplamente utilizado quando se deseja medir o tama-
nho absoluto dos erros entre as previsdes do modelo e os valores reais, sendo especialmente
util quando todos os erros sao igualmente importantes. O Mean Squared Error (MSE), por
outro lado, penaliza erros maiores com mais rigor, tornando-se mais sensivel a outliers. A raiz
quadrada do MSE, conhecida como Root Mean Squared Error (RMSE), € frequentemente pre-
ferida quando se busca uma métrica mais interpretdvel e que esteja na mesma escala dos dados
originais. O Root Mean Squared Logarithmic Error (RMSLE) € 1til em casos onde as dife-
rengas percentuais t€ém mais relevincia, e o Mean Absolute Percentage Error (MAPE) fornece
uma viséo clara dos erros em termos de porcentagem. O coeficiente de determinacio, ou R2,
fornece uma medida da qualidade geral do modelo, indicando a propor¢do da variancia dos
valores dependentes explicada pelas previsoes.

A funcdo compare_models() retorna por padrao apenas 0 modelo com melhor desempe-
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nho com base no critério definido no parametro "sort". Para experimentos de classificacdo, esse
critério é a acuricia, e para experimentos de regressio, é o R%. Dessa forma, seguimos com o
modelo xgboost que obteve o melhor desempenho.

Ap6s a escolha do melhor modelo, utilizamos a fungdo evaluate_model() para plotar

alguns graficos com intuito de analizar a performance.
Feature Importance Plot
ODR_OP_1 o
ODR_EFLG_S o
ODR_PSRC_O o
num_DN o
ODR_PAYK_01 o

num_WN o

Features

ODR_OP_2 °
ODR_DEPT =
ODR_OP_3 ®

ODR_OP_4 o
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 025 0.30 0.35
Variable Importance

Figura 4.2: Grafico de Importancia das Caracteristicas

Na Figura 4.2 podemos observar que a caracteristica mais importante no modelo foi
o campo ODR_OP_1, o qual representa o primeiro procedimento a ser realizado na cirurgia,
destaca-se que este resultado € clinicamente relevante e esperado, uma vez que diferentes proce-
dimentos cirtrgicos podem variar amplamente em termos de complexidade, duracao e recursos
necessarios. Na etapa de otimizag¢do dos hiperparametros, a funcdo tune_model() fica respo-
savel por realizar esse processo. Entretanto, o modelo original foi melhor do que o modelo
ajustado, portanto, ele foi mantido. Por dltimo, na etapa de deploy do modelo, utilizamos a
fun¢do save_model() para salvar a transformacao de pipeline e um objeto de modelo treinado
no diretdrio de trabalho atual como um arquivo de extensao pickle (.pkl) para uso posterior na
nossa Application program interface (API), podendo ser facilmente carregado através da fungcao

load_model() que a propria biblioteca disponibiliza.
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OperAl

Este capitulo apresenta o design do OperAl. Este processo de design se deu de forma
iterativa e incremental, no qual tarefas analiticas foram elicitadas (Secdo 5.1) e estas foram

usadas na escolha das visualizagdes e intera¢des implementadas no sistema.

5.1 Tarefas Analiticas

Partindo da premissa que a principal caracteristica do OperAl é a compreensdo eficaz
da utilizag¢do dos blocos cirtrgicos, permitindo que os gestores tomem medidas para maximizar
a capacidade de atendimento por meio de insights preditivos e prescritivos, o sistema OperAl

foi desenvolvido para suportar as seguintes tarefas analiticas:

(T1) Automatizar e simplificar o agendamento de cirurgias a partir da utilizacao da predi-
¢do do tempo cirdrgico.

(T2) Entender como as varidveis do ambiente influenciam no atraso e cancelamento das

cirurgias;

(T3) Possibilitar a manipulacdo do mapa cirdrgico, afim de auxiliar a otimizacdo das

salas, promovendo uma distribui¢do mais eficiente dos procedimentos.

(T4) Possibilitar a identificacao de horarios de pico das salas cirdrgicas;

5.2 Modelagem do Banco de Dados

A fim de poder desenvolver a ferramenta de acordo com as caracteristicas do dataset,
populamos o banco de dados com a mesma base. Isto foi feito modelando a estrutura conforme
o o diagrama de classes da Figura 5.1. Criamos ao total 8 tabelas para segregar as informacdes e
tentamos replicar uma possivel estrutura original. Observa-se que a tabela Surgery desempenha

um papel fundamental, sendo interligada as demais classes. Cada cirurgia estd associada a
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um ou mais procedimentos cirtrgicos e é conduzida por uma equipe médica em relagdo a um
paciente, em uma sala cirdrgica designada.

Além disso, criamos um comando na aplicagdo Django com intuito de transformar o
dataset em seed. Assim, apOs a criacdo do arquivo seed.json podemos utilizar o comando
python manage.py tenant_command loaddata —schema=<schema> seed com intuito de popular
nosso banco de dados e simular o sistema com dados reais. Em relagdo ao schema, adotamos a

organizagdo do banco através de fenants, por isso a necessidade desse parametro referenciando

qual banco deve ser populado.

SurgeryTiming Surgery OperatingRoom
anest_start: datetime date: datetime 0.= 1 | name: string
anest_start: datetime bed_number: string code: string
or_enter. datetime 1 patient_source: string
surgery_start: datetime emergency_flag: string SurgeryProcedure
surgery_end: datetime payment_kind: int 0. 1..#_| name: string
or_exit: datetime anesthesia_risk: int code: string

wound_class: int
duration(): int ! -
anesthesia_method: string
User
SurgeryMember anesthesia_assessment. string
] ] email; string
role: string finding: string _
* 0.* full_name: string
name: string finding_during_procedure: string
birthdate: date postoperative_diagnosis: string
prediction: int TimeSlot
Patient surgeon(): SurgeryMember weekday: string
code: string : 0.+ | num_0PQ int start_time: time
name: string € num_WN{): int duration_min: int
birthdate: date U DNI::I int
cpf: string nurm_M_DR() int end_time(): time

Figura 5.1: Diagrama de Classes

Ao final de todo processo, foram instalados um total de 360.323 objetos em todo o
banco. Tabelas como a de SurgeryProcedure, SurgeryMember e Patient foram preenchidas
inicialmente apenas com valores numéricos, devido a base de dado nao possuir informacdes
concretas, entretanto para facilitar a visualizac¢do na interface do sistema, foram gerados nomes

e data de nascimento aleatdrias para cada identificador de pacientes e membros da cirurgia.

5.3 Interfaces

Nesta secdo, € descrito o design das interfaces do OperAl para suportar as tarefas ana-

liticas descritas na se¢do 5.1. A Figura 5.2 apresenta a interface do sistema. Esta interface é
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composta por trés componentes principais: a vista do mapa cirtrgico, a vista de lista de cirur-
gias e um painel dos blocos cirdrgicos. Estes componentes sdo descritos em detalhes no restante

deste capitulo.

OP=RAI Q-

fapa Ciriirgico Lista de Espera Blocos Cirdrgicos

Mapa Cirdrgico + Nova curgi

12/12/2017

. - . terga-feira, 12 de dezembro de 2017
Salas Cirtirgicas
00:00 | 01:00 | 02:00 | 03:00 | 04:00 | 05:00 | 06:00 | 07:00 | 08:00 | 09:00 | 10:00 | 11:00 | 12:00 | 13:00 | 14:00 | 15:00 | 16:00 | 17:00 | 18:00 | 19:00 | 20:00 | 21:00 | 22:00 | 23:00

Sals 02

Salz 03

Sala 04

Sala 05

Sala 06

Salz 07

Sala 08

Salz 09

Sala 10

Figura 5.2: Interface do OperAl é composta por 3 componentes: a vista do mapa
cirirgico, a vista de lista de cirurgias e a vista dos blocos cirtrgicos.

5.3.1 Vista do Mapa Cirargico

O componente de visao do mapa cirtrgico € constituido de um mapa que mostra a
distribuicdo das cirurgias nas salas, a sua duracdo e hordrios para inicio e fim, o nome do
paciente € usado como identificador (Figura 5.2). Este componente possibilita ver com detalhes
as informacdes das cirurgias presentes no conjunto de dados e de futuras cirurgias que possam
ser agendadas. Ao clicar na cirurgia desejada, uma aba € apresentada com suas informacgdes
Figura 5.3.

Nessa aba € possivel encontrar os tempos de duracdo segmentados, anotacOes feitas
durante os procedimentos e até diagndsticos pds-operatérios. Além disso, ao clicar no botao
localizado no canto superior direito da pagina € possivel visualizar a aba de agendamento de
cirurgia, esse caso de uso estd detalhado na secao 6.1.

Com as informacgdes da base de dados utilizada, foram criados entdao graficos, para
visualiza¢do da quantidade de cirurgias realizadas diariamente e estatisticas sobre o porte e de-
partamentos cirurgicos. Esses graficos (Figura 5.4) podem ser visualizados embaixo do mapa
cirurgico e estio divididos em 2 se¢des, sdo elas, Mapa de Calor e Estatisticas (Porte e Departa-
mento).

No canto superior direito do mapa de calor € encontrado um filtro por ano, onde o

usudrio pode alternar a visualizagdo segmentando o periodo.
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ra
% Jason Steele <
Paciente Data de Nascimento. Sala da Cirurgia

Jason Steele 17/08/1999 3

Cadigo Origem do Paciente Data da tltima atualizacio
10630300 Pacients Interado (Inpatient)  31/10/2023

Duragdes da Cirurgia v
Entrada na Sala: 05:05 Inicio da Anestesia: 05:10 Comeco da Cirurgia: 07:10
Fim da Anestesia: 15:00 Fim da Cirurgia: 1455 Saida da Sala: 1505

Tempo Total na Sala: 10h Om

Procedimento v

RIGHT BUCCAL CANCER
1.Under 3 general anesthesia, the patient was put in a supine position.

2. We then harvested the right anterolateral thigh flap. A intramuscular type perforator of fasciocutanous
flap was elevated carefully with the pedicle and the perforator of left circumfiex femoral artery and vein
are preserved. The various size of the tissues we harvested was measured properly for the defected area
when we elevated the flap around 7*15 cm. Then using the microvascular instrument, the pedicle was
dissected very carefully to make an enough length of the pedicle. The blood vessels were then divided
while the adventitia was excised

4. We rechecked the vessels of the recipient area to be well and then transferred the fre tissues to the
defect area. The flap was then set up at the recipient site. Then we anastomosed the vessels with 9-0
Nylon for arteries (nd to end to facial artery ). Veins ( end to end of the commitment vein) were
anastomosed with couples device. After the above procedures, the fiap looked well and had color.
refilling and the vessels looked patent.

5. We repair the defect using this ALT flap without tension. 6 penrose drain was inserted

£ Then we nrimans clncire of [of thinh with STSG raranstrictian fram |sf thinh

Figura 5.3: Detalhes da Cirurgia.

Mapa de Calor Ano: 2016

0 mapa de calor apresenta a quantidade de cirurgias realizadas no hospital durante um diia, para mais informages sobre uma data especifica, basta clicar no dia desejado. A visic do mapa pode ser
slterads de acordo com o filtro o ana localizado no cante superior direito do gréfico.

Estatisticas (Porte e Departamento)

As estatisticas apresentam uma vis3o geral da quantidade de cirurgias realizadas no hospital, separadas por porte e departamento. Além disso, & possivel visualizar a média e o desvio padrao do
tempo de duragio de cada critério. S30 consideradas todo o historico de cirurgias desde o uso o sistema

N Pequeno NN Médio NN Grande

Porte Tempo (minutos)  Desvio Padrdo (minutos)  Quantidade (cirurgias) ‘
Pequenc 49 min 30 min 98691

Médio 161 min 32 min 19598

Grande 351 min 116 min 6239

Especialidade Tempo (minutos) Quantidade (cirurgias)
ONCOLOGIA 196 min 13
VASCULAR 80 min 9967
TORACICA 183 min 1813

Figura 5.4: Mapa de Calor e Estatisticas.

A secdo de estatisticas € composta por 2 tabelas e 1 grafico de pizza. A primeira tabela
mostra o tempo médio, desvio padrdo e quantidade de cirurgias, classificadas pelos diferentes
portes: pequeno, médio e grande. Essa categorizagdo € feita com base na duragdo das cirurgias,
onde pequeno representa procedimentos com duragdo de 0 a 2 horas, médio engloba cirurgias
com tempo entre 2 a 4 horas, e grande refere-se a procedimentos que ultrapassam as 4 horas.
Essa abordagem temporal proporciona uma andlise mais granular das estatisticas, permitindo

uma compreensio detalhada da distribui¢do das cirurgias conforme sua complexidade e dura-
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¢do. Quanto ao grafico, temos uma representacdo visual da quantidade de cirurgias realizadas
durante todo o periodo de utilizacao do sistema. A segunda tabela complementa a andlise esta-
tistica ao oferecer uma visao detalhada do tempo médio e da quantidade de cirurgias, agora seg-
mentadas por departamento. Cada linha desta tabela apresenta métricas especificas para um de-
terminado departamento, fornecendo uma compreensdo aprofundada do desempenho cirdrgico
em diferentes dreas da institui¢do. Dessa forma, a combina¢do de informacdes segmentadas e
a andlise global oferecida pelas tabelas e grafico de pizza enriquecem a secao de estatisticas,

fornecendo uma perspectiva abrangente e estratificada do cendrio cirtrgico da institui¢ao.

5.3.2 Vista da Lista de Cirurgias

Essa pédgina (Figura 5.5) apresenta uma tabela com todas as cirurgias em espera. O filtro
¢ realizado a partir do momento em que uma nova cirurgia € adicionada mas sem data e horario
definidos. Dessa forma, conseguimos ter o tempo previsto a partir dos dados preenchidos no
caso de uso 6.1. Nela informagdes como o nome do paciente, especialidade, status e cobertura
também estdo presentes. No canto superior direito da pagina, também temos um botdo que ao
ser acionado € responsavel por exibir a confirmag¢do da montagem do mapa cirurgico. Ele utiliza
como base as cirurgias selecionadas na tabela, proporcionando uma visao visual e organizada

do planejamento cirdrgico.

ORP=RAI Q-

Mapa Cirtirgico lstadeEspera  Blocos Cirdrgicos

LiSta de Espera £ Montar Mapa Cirrgico

Cirurgias Previsio de duragio Informagses AgBes
holas Peck ORTOPEDIA Lista de Espera Particular

01:24min

564 - Amanda Nelson OUTROS Agendada Particular
01:19min =

124563 - Martin Shea OUTROS Agendada Particular
01:46min =

562 - Richard Higgins OUTROS Agendada Particular
- 01:41min =

561 - Jacqueline Medina QUTROS Agendada Particular
01:51min =

559 - Eddie Taylor OUTROS Agendada Particular
01:51min h

24557 - Jacqueline Medina _ OUTROS Agendada Particular
02:56min

Figura 5.5: Vista da Lista de Cirurgias.

Essa funcionalidade estd alinhada com o caso de uso 6.3, que é detalhadamente descrito
na se¢do correspondente, proporcionando uma experiéncia integrada e eficiente para o gerenci-

amento e planejamento cirtrgico.
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5.3.3 Painel dos Blocos Cirargicos

Por ultimo, o painel dos blocos cirdrgicos (Figura 5.6) estd estrategicamente alinhado
com a tarefa analitica T4, proporcionando uma visdo abrangente do desempenho operacional.
Na parte superior da pagina, destacam-se seis indicadores chave, fornecendo insights valiosos

para a gestdo eficaz do setor cirtrgico.

OP=RAI Q-

Mapa Cirdrgico ~ Lista de Espera Blocos Cirdrgicos

Blocos Cirurgicos

32 min 5 30 1 15,7 % 73 %

Utilizacao dos Blocos Cirtrgicos Semana:  14/01/2024 até 20/01/2024

Este grafico fornece uma vis3o abrangente da utilizagio de blocos ao longo do tempo, com dados segmentados em graficos semanais. Cada grafico representa uma semana especifica, permitindo
uma andlise detalhada das tendéncias semanais. A escolha da semana pode ser alterada de acordo com o filtro semanal localizado no canto superior direito do grafico.

Domingo

Segunda

Terga
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'./-/ ’f, ",
%, % %%
P P p
~q G g

Figura 5.6: Vista dos Blocos Cirtirgicos.

1. Média de Giro de Sala: Oferece uma medida do tempo médio necessdrio para pre-

parar e concluir uma sala cirdrgica entre procedimentos, sendo crucial para otimizar

a eficiéncia operacional.

2. Cirurgias no Dia: Fornece uma visdo instantanea da carga de trabalho didria, pos-

sibilitando um planejamento preciso € uma distribuicao eficiente de recursos.

3. Cirurgias no Més: Proporciona uma compreensdo do volume cirtirgico mensal,

sendo essencial para a programacao e alocacao de recursos a longo prazo.

4. Cancelamentos: Revela a propor¢do de cirurgias que foram canceladas na semana,
sendo crucial para identificar dreas de aprimoramento e minimizar interrup¢des no
cronograma cirdrgico.

5. Taxa de Atraso de Sala: Mensura a porcentagem de cirurgias que iniciaram com

atraso, oferecendo insights para aperfeicoar a gestdo do tempo e melhorar a pontua-
lidade das cirurgias.
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6. Taxa de Suspensao: Destaca a importancia de uma atencdo continua a integridade
dos procedimentos, sendo um elemento crucial para aprimorar a qualidade operaci-

onal.

Logo abaixo, podemos encontrar a secao de utilizacdo dos blocos cirtrgicos, a qual
apresenta uma andlise granular da ocupagdo dos blocos cirtrgicos ao longo da semana, com um
grafico dedicado para cada dia. No eixo X, as horas do dia s@o segmentadas para fornecer uma
representacdo temporal detalhada, enquanto no eixo Y, a ocupag@o dos blocos cirurgicos € indi-
cada. Essa abordagem permite uma visualizacdo precisa da demanda por blocos em diferentes
momentos do dia, proporcionando insights valiosos sobre os padrdes de utilizacdo. A capaci-
dade de segmentar por horas destaca-se como uma ferramenta essencial para a gestdo eficaz dos

recursos, facilitando a identificacdo de hordrios de pico e a programacgdo dos blocos cirdrgicos.

5.4 Algoritmo de Particionamento de Intervalos

O algoritmo utilizado para a montagem do mapa cirtrgico, conforme descrito no caso
de uso na Secdo 6.3, foi o de particionamento de intervalos, conhecido como Interval Partitio-
ning (1). Essa escolha foi motivada principalmente pelo alto custo associado a preparagdo das
salas, especialmente quando ndo ha uma demanda consistente, assim, ao agendar as cirurgias
para a semana, alocamos o minimo possivel de salas simultaneamente. Essa abordagem visa
a maximizar a eficiéncia operacional e reduzir os custos relacionados a preparacio das salas.
Essa técnica € eficaz para resolver problemas de agendamento nos quais € necessario particio-
nar um conjunto de tarefas (intervalos de tempo) em grupos, de modo a otimizar determinado
critério, como a minimiza¢do do nimero de recursos utilizados ou a maximiza¢do do tempo de
utilizagdo dos recursos.

Este algoritmo guloso foi utilizado no mesmo contexto no trabalho de WANG et al.
(2024). Os resultados do estudo destacaram uma significativa redu¢do na taxa de cancelamento
de cirurgias. Ao separar as cirurgias eletivas mais previsiveis das menos previsiveis, foi possivel
evitar a interrupcao de todas as salas de operagdo em caso de imprevistos, minimizando assim
o impacto das cirurgias de emergéncia ou com maior variabilidade de tempo. Outro achado
significativo foi a importancia de considerar tanto a duragdo quanto a variabilidade das cirurgias
ao realizar o particionamento, entretanto, utilizamos apenas a duracdo prevista em consideracao

nesse trabalho.
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Algorithm 1 Interval Partitioning Algorithm

procedure INTERVALPARTITIONING(surgeries, rooms)
Input: List of surgeries (surgeries) and operating rooms (rooms)
Output: List of rooms with non-overlapping surgeries

Sort surgeries by start time

for each surgery in surgeries do
allocated <— False
for each room in rooms do
if No overlap with existing surgeries in room and in surgery.day_of_week then
Add surgery to room
allocated < True
end if
if not allocated then
surgery.day_of_week <— Next day of the week
end if
end for
end for
return rooms
end procedure
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Casos de uso

Este capitulo demonstra a utilidade do OperAl através de uma série de casos de uso. Es-
tes demonstram o poder e a versatilidade do sistema em objetivos indo do auxilio na otimizagao

de processos até a identificacdo de padrdes e metrificacio de indicadores.

6.1 Agendamento de Cirurgia

Para auxiliar na otimizag¢do do processo de agendamento de uma cirurgia, o OperAl
possui uma interface intuitiva e simples. Como um primeiro exemplo disso, o processo se inicia
ao clicar no bot@o no canto superior direito da pagina do mapa cirdrgico, uma aba € exibida do
lado direito com um formulério (Figura 6.1a), o qual contém todas as informacdes necessdrias
como input do nosso modelo, descrito na se¢do 4.2. Além dessas informacdes, temos 0 campo
de data, hordrio e sala de cirurgia, mas caso a cirurgia ndo tenha previsao de realizacdo definida,
podemos marcar o checkbox “Adicionar a fila de espera”.

Ap6s o preenchimento de todos os dados e a confirmacao do formulério, o sistema inicia
uma consulta ao modelo treinado, utilizando as informagdes fornecidas. Uma vez concluida, o
sistema apresenta ao usudrio a previsdo da cirurgia em um pop-up que pode ser visualizado
na Figura 6.1b. Se por algum motivo o usudrio julgar a necessidade de alteracdo do tempo
de duragdo previsto, a mudancga € permitida na prépria tela, sendo o tempo confirmado salvo
em um novo campo da tabela no nosso banco de dados, para fins de futuros treinamentos do
modelo.

Essa funcionalidade contribui significativamente para o planejamento eficiente e a to-
mada de decisdes informadas por parte dos profissionais de saide envolvidos no processo cirur-
gico. Com a abordagem dindmica, a qual permite corre¢cdes em tempo real, podemos aprimorar
continuamente as previsdes, proporcionando uma base mais confidvel para o planejamento efi-

ciente e a tomada de decisdes informadas no ambiente cirdrgico.
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Confirmagao de Duragdo da Cirurgia

ia tem um tempo estimado de:  03:44

(a) Formulario de agendamento cirtirgico. (b) Confirmagao da duragdo da cirurgia.

Figura 6.1: Sequéncia de passos para o agendamento de uma cirurgia.

6.2 Entendendo o Centro Cirargico

O OperAl possibilita um maior entendimento do centro cirirgico. Como por exemplo,
por meio da visdo consolidada dos indicadores torna-se possivel realizar andlises criticas sobre o
desempenho das salas. Essa abordagem permite identificar assertivamente pontos de melhoria
e potenciais desafios, promovendo uma gestdo mais eficiente. Além disso, o sistema pode
fomentar a colaboragdo ao facilitar sessdes de trabalho periddicas com times multidisciplinares
para a discussdo dos resultados, a criacdo de acOes de aprimoramento dos indicadores e ao
engajamento da equipe na consecucao dos planos estabelecidos.

Podemos encontrar no trabalho de CHARLESWORTH; PANDIT, que a eficiéncia deve
ser relacionada a Otima utilizagdo do tempo alocado para cada procedimento. A utilizacao
adequada das listas de cirurgia € crucial, subutilizacdo € ineficiente, enquanto ultrapassagens
acarretam custos e perturbagdes. Dessa forma, outro aspecto construtivo do OperAl reside na
sua capacidade de identificar horarios de picos nas salas cirdrgicas. Com o grafico exibido na Fi-
gura 5.5, a detecgdo rdpida e precisa de periodos de alta demanda ou atividade intensa nas salas
de cirurgia torna-se possivel. Ao identificar esses picos, o sistema possibilita a implementacdo
proativa de estratégias para melhorar a alocacdo de recursos, como as salas de recuperacgao,
garantindo que as operagdes transcorram de maneira suave e eficaz.

Essa abordagem preventiva nao apenas contribui para a maximizacao da eficiéncia ope-
racional, mas também favorece a oferta de um ambiente cirdrgico mais organizado e adaptivel
as demandas dindmicas do servigo de satde.

Através da lista de cirurgias em espera é possivel identificar quais procedimentos pos-
suem prioridade a partir de critério cronoldgico ou até mesmo da avaliacao da situacdo clinica
do paciente. Essa organizagdo contribui para uma experiéncia mais fluida do paciente, tornando
possivel prover uma resposta em relacdo a sua posicao na lista de procedimentos.

Por fim, o mapa cirdrgico desempenha um papel essencial ao proporcionar uma visu-
alizacio abrangente e em tempo real dos estados das salas. Essa funcionalidade ndo apenas

oferece uma representacdo dindmica do fluxo de trabalho cirtrgico, mas também possibilita
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uma compreensao detalhada de quais procedimentos estdo atualmente atrasados e quais estao
programados para ocorrer ao longo do dia ou da semana. A capacidade de monitorar continua-
mente o status das salas cirdrgicas contribui significativamente para uma gestao mais eficiente e
uma tomada de decisdes informada, proporcionando aos profissionais de saide uma ferramenta

valiosa para embasar o planejamento e a execucao de intervengdes cirdrgicas.

6.3 Montagem do Mapa Cirtrgico

Essa secdo serd dedicada para mostrar o fluxo de montagem do mapa cirdrgico. A figura
6.2 exemplifica o processo de montagem do mapa cirirgico. O processo inicia apds o usudrio
selecionar as cirurgias a serem agendadas durante a semana selecionada (Figura 6.2a). Ao clicar
no botdo do canto superior direito da pagina, uma tela de confirmacao é exibida em conjunto
com um campo para a selecao da semana (Figura 6.2b). Em seguida, o usudrio deve realizar
a confirmac¢do dos procedimentos e automaticamente o sistema exibe o mapa cirdrgico para
aquela semana, no exemplo da Figura 6.2c, podemos conferir a organizacdo para um dia da
semana.

Podemos observar que a organizagdo € realizada levando em consideracao o tempo pre-
visto para aquela cirurgia. Dessa forma, alinhado com a tarefa analitica (T3), reservamos ape-
nas o tempo necessario, evitando estimativas erroneas dos profissionais envolvidos no processo.
Isso contribui para a maximizacdo do uso dos recursos hospitalares, reduzindo periodos ocio-
sos e melhorando a efici€éncia operacional. Além do tempo previsto, o sistema considera uma
margem de 30 minutos entre os procedimentos para o giro de sala.

O trabalho de XIANG:; LI (2015) define um custo operacional abrangente considerando
tanto a superutilizacdo causada por horas extras quanto a subutiliza¢do causada pelo tempo oci-
0so dentro do horério normal de funcionamento da sala cirdrgica. Com a proposta apresentada,

procuramos minimizar a ocorréncia de ambos 0s cendrios.
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Crisgi do Mapa Cringico

(b) Confirmacdo da semana e selec@o de cirurgias.

(¢) Confirmacao do mapa cirurgico.

Figura 6.2: Sequéncia de passos para o montagem do mapa cirurgico.
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Conclusao

Esse trabalho propds a criagdo de um ferramenta web chamada OperAl, centrada na
compreensao eficaz da utilizacdo dos blocos cirdrgicos e na maximizacao da capacidade de
atendimentos por meio de insights preditivos e prescritivos. Como fonte de dados para informa-
cOes e caracteristicas de cirurgias, este estudo utilizou um conjunto de dados cedido por CHU
et al. (2022), obtido do Hospital Memorial Shin Kong Wu Ho-Shih, no periodo de janeiro de
2015 a setembro de 2019.

O OperAl atingiu o objetivo proposto ao cumprir todas as tarefas analiticas, conforme
detalhado na Secdo 5.1 e na Secdo 5.3. Além disso, a ferramenta apresenta de maneira facil
e rapida um extenso volume de dados cirdrgicos, permitindo uma comparacao eficiente entre
procedimentos. Como consequéncia dessa facilitacdo, ela oferece um suporte significativo para
uma gestao mais eficiente e estratégica do agendamento de cirurgias, representando um avango

crucial na compreensao dos processos hospitalares.

7.1 Melhorias e Trabalhos futuros

Mesmo cumprindo o seu objetivo, o OperAl deixa espago para melhorias. Primeira-
mente, a implementacdo de um modelo mais avangcado de previsdao de ocupacdo das salas ci-
rirgicas pode proporcionar uma gestao mais precisa e eficiente dos recursos, assim como, a
insercdo de novas condi¢des para a montagem do mapa cirdrgico, como preferéncia de horarios
entre os médicos e restri¢des relacionadas a Orteses, Proteses e Materiais Especiais (OPME),
podem contribuir para um planejamento mais robusto. Além disso, a introdugao de graficos que
exibam a evoluc¢do dos indicadores ao longo do tempo pode oferecer insights valiosos para ana-
lises retrospectivas e identificacio de tendéncias. A criagdo de uma tela dedicada para o registro
dos tempos cirdrgicos € outra melhoria significativa, facilitando a entrada e o acompanhamento
desses dados cruciais.

Essas sdo apenas algumas sugestdes entre outros aprimoramentos possiveis, visando
a constante evolugdo e aperfeicoamento do sistema para atender as demandas dindmicas do

ambiente cirdrgico. Em relacdo a interface gréfica, um ciclo de testes com o usudrio afim de
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entender pontos que ndo estdo tdo claros para eles pode ajudar na identificacdo de pontos de
confusdo, dreas menos claras e possiveis obstdculos na usabilidade. Além disso, a integragcdo
com sistemas externos pode oferecer uma harmonizacdo com plataformas existentes, como sis-
temas de gestdo hospitalar e registros eletronicos de saide, com intuito de criar uma sinergia
operacional. Essa colaboracdo possibilita a troca instantanea de dados, reduzindo redundéncias

e fortalecendo a consisténcia das informacdes.
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